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Odkrivanje disleksije pri otroku je dolgotrajen postopek, ki je v Sloveniji tre-
nutno popolnoma odvisen od otrokovih ucˇiteljev in pritiska starsˇev. Zaradi
tega je potreba po racˇunalniˇskem sistemu, s pomocˇjo katerega bi lahko na
hiter in preprost nacˇin izvedli presejalni test, vse vecˇja. V diplomskem delu
smo analizirali podatke sledilca ocˇem, pridobljene z aplikacijo za odkriva-
nje disleksije. Najprej smo v surovih podatkih dolocˇili fiksacije in sakade s
pomocˇjo algoritma prepoznavanja s pragom hitrosti. Naslednji korak je bil
pridobivanje vecˇ razlicˇnih skupin znacˇilk, ki opisujejo lastnosti premikov ocˇi.
Na skupinah znacˇilk smo izvedli hierarhicˇno grucˇenje. Rezultati so pokazali,
da je najboljˇse grucˇenje z znacˇilkami, ki so definirane kot povprecˇja vseh
nalog, a take grucˇe ne locˇujejo med dislektiki in nedislektiki. Z grucˇenjem z
znacˇilkami, ki so v sorodni literaturi navedene kot dobro diskriminatorne za
disleksijo, smo pokazali, da lahko v takem grucˇenju najdemo skupino otrok,
ki imajo vecˇje tveganje za disleksijo.
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Screening for dyslexia in children is a long procedure, which currently in
Slovenia completely depends on the child’s teachers and the pressure from
parents. This is why the need for a computer system, which would be able
to do a fast and easy screening, is increasing. In this thesis we analysed eye
tracker data, which we acquired from an application for screening dyslexia.
First, we identified fixations and saccades from raw data using the identifi-
cation by velocity threshold (IVT) algorithm. The next step was to create
multiple different groups of features, which describe the characteristics of eye
movements. On these groups of features we used hierarchical clustering. Re-
sults showed that the best clustering was the one that used features, defined
as averages over all tasks, but these clusters didn’t differentiate well between
dyslexics and non-dyslexics. By using clustering with features, which are de-
fined as discriminatory for dyslexia in related works, we showed that in this
clustering, we can find groups of children that are at higher risk of dyslexia.




Disleksija je specificˇna ucˇna tezˇava, s katero se soocˇa veliko ljudi, tako otrok
kot odraslih. Dislektiki imajo tezˇave pri branju, zaradi cˇesar lahko slabsˇe
izpolnjujejo razne naloge tako v sˇoli kot v sluzˇbi, a se lahko z dovolj zgodnjo
obravnavo priucˇijo nacˇinov, kako svoja sˇibkejˇsa podrocˇja okrepiti. Otroci
lahko v sˇoli dobijo tudi dodatno pomocˇ, s katero lahko napredujejo, dokler
ne razvijejo potrebnih vesˇcˇin branja in pisanja [18].
Trenutno mora tezˇave opaziti najprej ucˇitelj, nato pa mora otrok skozi
dolg postopek, ki zahteva sodelovanje vecˇ strokovnjakov z interdisciplinarnih
podrocˇij, preden lahko pride do dodatne pomocˇi. Zato so v nekaterih drugih
drzˇavah zacˇeli razvijati racˇunalniˇske sisteme, ki samo na podlagi premikov
ocˇi med branjem razlikujejo med dislektiki in nedislektiki, s pomocˇjo katerih
bi lahko hitro in preprosto izvedli presejalni test nad celotno populacijo. Tak
sistem bi omogocˇal, da bi otroci priˇsli do pomocˇi prej, hitreje in da bi enako
obravnavo dobili vsi, ne glede na to, ali je ucˇitelj opazil tezˇave ali ne.
Ker pa je diagnoza disleksije vezana na jezik, hkrati pa so tudi premiki
ocˇi odvisni od jezika, se sistemi, ki so bili razviti za druge jezike, ne morejo
avtomatsko uporabljati tudi v slovensˇcˇini. Zato smo v okviru sˇtudentskega
projekta razvili aplikacijo, ki bi lahko razlikovala med otroci, ki imajo viˇsje
ali nizˇje tveganje za disleksijo.
Aplikacijo smo prvicˇ preizkusili med 17. in 19. oktobrom 2019 na festivalu
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Speculum Artium v Trbovljah, kjer smo zbrali podatke otrok, ki jih bomo v
tem delu preucˇevali. Zanimalo nas je, ali lahko v podatkih najdemo smiselne
skupine, ali te skupine locˇujejo dislektike od nedislektikov, ali morda locˇujejo
med kakimi drugimi lastnostmi otrok in ali imajo otroci pri razlicˇnih nalogah
podobne ali zelo razlicˇne rezultate.
Problema smo se najprej lotili s pridobivanjem vecˇih skupin znacˇilk iz
surovih podatkov sledilca ocˇem. Nato smo v podatkih poiskali grucˇe ter jih
skusˇali razlozˇiti s pomocˇjo analize najpomembnejˇsih znacˇilk. Da bi ugoto-
vili, ali so rezultati otrok pri razlicˇnih nalogah podobni, smo analizirali tudi
povezanost med znacˇilkami.
Delo obsega 6 poglavij. V drugem poglavju pregledamo sorodna dela in
teoreticˇno ozadje. V tretjem poglavju opiˇsemo aplikacijo, ki smo jo upo-
rabljali za pridobitev podatkov. Cˇetrto poglavje je namenjeno predstavitvi
uporabljenih metod in opisu nasˇe implementacije. V petem poglavju opiˇsemo
rezultate grucˇenja in analize znacˇilk. V sˇestem poglavju povzamemo glavne




V Savdski Arabiji je bil leta 2013 razvit program Dyslexia Explorer [1, 2],
ki s pomocˇjo sledenja ocˇem med branjem arabskih besedil pomaga speciali-
stom analizirati vzorce branja ljudi s specificˇnimi ucˇnimi tezˇavami. Sistem na
koncu ponudi grafe, ki prikazujejo analizo branja ter imajo mozˇnost nasta-
vitev dinamicˇnih pragov za posamezne lastnosti. Raziskave, ki so jih avtorji
izvedli s tem sistemom, so pokazale, da je sistem uspesˇen pri podpiranju spe-
cialistov pri dolocˇanju pragov za locˇevanje med ljudmi s specificˇnimi ucˇnimi
tezˇavami in ljudmi brez teh ter da so nekatere izmed lastnosti diskriminatorne
z vecˇ kot 70% natancˇnostjo. Ta sistem sicer ne uporablja metod strojnega
ucˇenja za avtomatsko locˇevanje med dislektiki in nedislektiki, ampak je dobra
podlaga za nadaljnji razvoj.
Prvi sistem, ki je s pomocˇjo linearnega modela podpornih vektorjev (angl.
Linear Support Vector Machine) znal locˇevati med dislektiki in nedislektiki
z 80,18% natancˇnostjo, so razvili v Sˇpaniji leta 2015 [26]. Za razvijanje mo-
dela so testirali 97 udelezˇencev, starih med 11 in 50 let. Avtorji so posebej
izpostavili pomembnost starosti, saj lahko dislektiki z leti izboljˇsujejo svoje




Podoben sistem je bil razvit tudi leta 2016 na Sˇvedskem [5]. Avtorji so
na podlagi podatkov 185 otrok, starih od 9 do 10 let, in njihovih premikov
ocˇi med branjem razvili model, ki uspesˇno locˇuje med otroki z visokim in niz-
kim tveganjem za razvoj disleksije. Avtorji so uporabili razlicˇico linearnega
modela podpornih vektorjev, ki je dosegla 95,6 % natancˇnost. S pomocˇjo
analize znacˇilk so ugotovili tudi, da je bilo 9 znacˇilk izbranih v vsaki izmed
iteracij treniranja modela in so zelo dobro locˇevale obe skupini otrok, kar je
bilo potrjeno tudi v drugih raziskavah.
Leta 2017 je bila v Grcˇiji razvita metoda RADAR (hitra ocena tezˇav
in neobicˇajnosti pri branju, angl. Rapid Assessment of Difficulties and Ab-
normalities in Reading) [29], ki s pomocˇjo analize premikov ocˇi locˇuje med
dislektiki in nedislektiki z 94,2% natancˇnostjo. Testirana je bila na otro-
cih, starih od 8,5 do 12,5 let. Metoda uporablja le 12 zelo diskriminatornih
znacˇilk in je bila preizkusˇena tudi na anglesˇko govorecˇih otrocih v Walesu,
pri katerih se je pokazalo, da je ta metoda lahko zanesljivo uporabljena tudi
za druge jezike.
En izmed novejˇsih prispevkov na tem podrocˇju je orodje DysLexML, ki so
ga razvili v Grcˇiji na podlagi prej omenjene metode RADAR [4]. S pomocˇjo
linearnega modela podpornih vektorjev so izdelali model, ki na podlagi stati-
sticˇnih lastnosti premikov ocˇi s 97% natancˇnostjo razlikuje med dislektiki in
nedislektiki. Avtorji so izdelali model tudi s pomocˇjo naivnega Bayesovega
klasifikatorja in razvrsˇcˇanja z voditelji (angl. k-means), a se je linearni model
podpornih vektorjev izkazal za najuspesˇnejˇsega. Model je bil testiran tudi
na sˇumnih podatkih in izkazalo se je, da je robusten in natancˇen tudi v takih
primerih.
2.2 Premiki ocˇi
Normalni premiki ocˇi so kombinacije petih osnovnih tipov, za nasˇe potrebe
pa se bomo osredotocˇili le na sakade (angl. saccade) in fiksacije (angl. fixa-
tion). Sakade so hitri premiki ocˇi, ki se uporabljajo za spreminjanje polozˇaja
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ocˇesa na novo lokacijo znotraj vidnega polja. Dolge so lahko od 10 do 100
ms. Po koncu sakade nastopi fiksacija, med katero cˇlovek pridobiva vizualno
informacijo. S fiksacijo se stabilizira kot med ocˇesoma, tako da obe gledata
isto cˇrko, hkrati pa je dovolj jasno vidnih sˇe 5 do 10 cˇrk iz okolice. Obicˇajno
so dolzˇine od 150 do 600 ms [9, 15, 10]. Pri tihem branju fiksacije v povprecˇju
trajajo 225 ms. Regresije so majhne levo usmerjene sakade, do katerih pride,
ko mora bralec ponovno prebrati del besedila. Obicˇajen delezˇ regresij med
sakadami je 10 do 15% [8].
Premiki ocˇi so zelo odvisni tudi od znacˇilnosti besed in celotnega be-
sedila. Do daljˇsih fiksacij pride na redkih besedah, kot so strokovne, na
napacˇno cˇrkovanih besedah, na zacˇetku vrstice in na delih besedila, kjer
bralec pricˇakuje pomembne informacije. Do krajˇsih fiksacij pride na koncu
vrstice, na zacˇetku ali koncu besede in takoj pred zacˇetkom regresije. Prva
fiksacija v vrstici je obicˇajno najdaljˇsa. Do daljˇsih sakad pride pri daljˇsih be-
sedah, krajˇse sakade pa se obicˇajno nahajajo v delih besedila s pomembnimi
informacijami. Na nepolnopomenskih besedah pogosto sploh ni fiksacije, na
polnopomenskih pa je vecˇja verjetnost, da bo do fiksacije priˇslo. Na daljˇsih
besedah lahko pride tudi do vecˇ kot ene fiksacije. Pri tezˇjih besedilih se
povecˇa sˇtevilo fiksacij, dolzˇina sakad in delezˇ regresij [8].
2.3 Disleksija
Magajna kot definicijo disleksije zapiˇse:
”
Disleksija je notranje (nevrofizi-
olosˇko) pogojena motnja, ki jo spremljajo motnje ali posebnosti v nekaterih
procesih spoznavanja (kognitivni primanjkljaji). Pri posamezniku z disleksijo
so moteni procesi predelovanja jezikovnih informacij, kar povzrocˇa tezˇave pri
prepoznavanju posameznih glasov (fonemov) in tezˇave s sintetiziranjem, ana-
liziranjem ter odstranjevanjem glasov in drugih enot govornega toka.“ [18]
Za zacˇetne bralce so znacˇilne tezˇave fonolosˇkega in fonemskega zavedanja, za
vse starosti pa so znacˇilne tezˇave z avtomatizacijo branja, bralnim razumeva-
njem, uposˇtevanjem pravopisnih pravil, hitrostjo branja, ortografskim kodi-
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ranjem, zaporedji, delovnim spominom, hitrostjo pisanja in pisnega izrazˇanja,
vizualnim prostorskim zaznavanjem in procesiranjem simbolov ter s cˇasovno
in prostorsko orientacijo [17]. Za disleksijo je znacˇilno, da se tezˇave poja-
vljajo kljub ustreznim umskim sposobnostim in motiviranosti ucˇenca, saj so
posledica kognitivnih primanjkljajev [18]. V Zdruzˇenih drzˇavah Amerike ima
motnje branja od 5 do 10% otrok sˇoloobvezne starosti. Priblizˇno 80% ljudi
z ucˇnimi tezˇavami ima disleksijo [12].
Mnozˇica raziskav, ki so bile izvedene na podrocˇju premikov ocˇi dislektikov
in ljudi z drugimi bralnimi tezˇavami, je pokazala, da ti drugacˇe berejo kot
nedislektiki. Obicˇajno berejo pocˇasneje, delajo vecˇ fiksacij, ki so tudi daljˇse,
delajo krajˇse sakade in imajo vecˇji delezˇ regresij. Prav tako imajo lahko
nestabilne fiksacije in vecˇ krajˇsih sakad [8]. Dejansko so njihovi premiki ocˇi
podobni zacˇetnim bralcem in so primerljivi z nedislektiki, cˇe je besedilo prila-
gojeno njihovim zmozˇnostim. Prav tako je mogocˇe take premike ocˇi zaznati
pri normalnih bralcih, cˇe jim je bilo dano pretezˇko besedilo ali besedilo v dru-
gem jeziku. S tem, ko dislektiki izboljˇsujejo svojo zmozˇnost branja, se jim
izboljˇsujejo tudi premiki ocˇi. Raziskave so tudi pokazale, da so abnormalni
premiki ocˇi dislektikov posledica njihove disleksije in ne vzrok zanjo [12].
V raziskavah, ki so bile do sedaj narejene, so se naslednje lastnosti branja
dislektikov pokazale kot najbolj diskriminatorne [4, 5, 6, 26]:
• cˇas branja (pri dislektikih daljˇsi)
• sˇtevilo fiksacij (pri dislektikih vecˇje)
• povprecˇno trajanje fiksacij (pri dislektikih daljˇse)
• sˇtevilo sakad (pri dislektikih vecˇje)
• najvecˇja razdalja znotraj sakad (pri dislektikih manjˇsa)
• delezˇ regresij (pri dislektikih vecˇji)
• sˇtevilo vecˇkrat fiksiranih besed (pri dislektikih vecˇje)
• razdalja med polozˇaji obeh ocˇes (pri dislektikih vecˇja)
Poglavje 3
Aplikacija
Aplikacijo, ki smo jo uporabili za zbiranje podatkov, smo razvili kot del pro-
jekta
”
Izdelava racˇunalniˇskega sistema za prepoznavanje disleksije in pomocˇ
dislektikom“, ki je del programa
”
Sˇtudentski inovativni projekti za druzˇbeno
korist (SˇIPK)“. V projektu je sodelovalo 7 sˇtudentov z razlicˇnih smeri sˇtudija,
in sicer racˇunalniˇstva in matematike, racˇunalniˇstva in informatike, sloveni-
stike in logopedije. Projekt je vodil mentor s Fakultete za racˇunalniˇstvo in
informatiko UL v sodelovanju z mentorico s Pedagosˇke fakultete UL.
Aplikacija je bila zasnovana na podlagi nasvetov sˇtudentov logopedije
in njihove mentorice. Vsebuje zacˇetno stran, uvodna navodila in 5 nalog
z razlicˇnimi sˇtevili primerov. Vsaka izmed nalog preverja neko sposobnost,
ki naj bi jo imeli dislektiki slabsˇe razvito. Nadaljevanje znotraj aplikacije
poteka s klikom na miˇsko. Vsa navodila razen uvodnih imajo tudi zvocˇno
spremljavo, saj s tem preprecˇimo, da otroci navodil ne bi razumeli zaradi
tezˇav z branjem. Zacˇetna stran in vmesne strani vsebujejo zabavne elemente,
ki otroke motivirajo, medtem ko v dejanskih nalogah tega ni, saj bi otroka
taki elementi lahko zmedli.
Ozadje in pisavo smo izbrali tako, da bosta dislektikom olajˇsala branje.
Zanje je najbolj priporocˇljivo besedilo temnejˇse barve na svetlejˇsi podlagi,
a ne cˇrne na beli, ki predstavlja prevelik kontrast. Prav tako je najbolj




V nadaljevanju bomo predstavili vse sestavne dele aplikacije, ki jih otrok
srecˇa med izvajanjem testa.
Zacˇetna stran Na sliki 3.1 je prikazana prva stran, ki jo udelezˇenec zagleda
ob zagonu aplikacije. V nasˇem primeru je bila ta zˇe prikazana, ko so
se udelezˇenci posedli za racˇunalnike. Na tej strani smo zbrali osnovne
podatke o udelezˇencih, t.j. udelezˇencˇevo starost, spol in ali mu je bila
dodeljena odlocˇba Zavoda RS za sˇolstvo o usmerjanju otrok s poseb-
nimi potrebami, cˇe je v odlocˇbi opredeljen kot otrok s primanjkljaji na
posameznih podrocˇjih ucˇenja – disleksija (v nadaljevanju: odlocˇba). V
primeru, da so udelezˇenci sprasˇevali, kaj je ta odlocˇba, smo jim sveto-
vali, naj oznacˇijo krizˇec.
Slika 3.1: Aplikacija za odkrivanje disleksije, zacˇetna stran.
Kalibracija Po zacˇetni strani se udelezˇencu prikazˇe zaslon, na katerem so
zapisana navodila za kalibracijo sledilca ocˇem. Kalibracija je potrebna
za pravilno delovanje sledilca ocˇem, saj se geometrija ocˇi razlikuje pri
vsakem posamezniku. Z njo sledilec ocˇem optimizira shranjen 3D mo-
del ocˇesa tako, da lahko bolj natancˇno izracˇuna tocˇke pogleda. Med
postopkom kalibracije mora udelezˇenec gledati v dolocˇeno sˇtevilo tocˇk
na zaslonu, dokler ne izginejo [23, 31]. V tej aplikaciji je potrebno gle-
dati v 5 tocˇk na zaslonu, ki so predstavljene kot zvezdice. Od tega se 4
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nahajajo v ogliˇscˇih zaslona, ena pa na sredini. Ko udelezˇenec zakljucˇi
s kalibracijo, se mu na zaslonu izpiˇse, ali je bila ta uspesˇna ali ne. V
primeru, da je bila neuspesˇna, jo mora udelezˇenec ponoviti. Navodila
in en izmed korakov kalibracije so prikazani na slikah 3.2 in 3.3.
Slika 3.2: Aplikacija za odkrivanje disleksije, navodila za kalibracijo.
Slika 3.3: Aplikacija za odkrivanje disleksije, en izmed korakov kalibracije.
Uvodna navodila Po uspesˇni kalibraciji udelezˇenec prebere uvodna navo-
dila, ki so prikazana na sliki 3.4. Poleg tega, da smo udelezˇencem zˇeleli
podati splosˇna navodila, ki veljajo za celoten test, je to besedilo na-
menjeno tudi temu, da udelezˇenec bere brez nasˇega usmerjanja. Ta
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navodila edina nimajo zvocˇne spremljave, vsa navodila posameznih na-
log pa jo imajo.
Slika 3.4: Aplikacija za odkrivanje disleksije, uvodna navodila.
1. naloga Pri tej nalogi udelezˇenec dvakrat sliˇsi glas, nato pa mora izmed
ponujenih cˇrk izbrati tisto, ki ustreza sliˇsanemu glasu. Cˇrke se na
zaslonu prikazˇejo sˇele po koncˇanem poslusˇanju glasov. S to nalogo
preverjamo, ali dislektiki pri takih nalogah delajo vecˇ napak, ali take
naloge resˇujejo vecˇ cˇasa in ali pogledajo vecˇ sosednjih cˇrk. Naloga ima
6 primerov. Na sliki 3.5 so prikazana navodila, na sliki 3.6 pa en izmed
primerov. Glas, ki ga pri tem primeru sliˇsijo, je
”
m“.
Slika 3.5: Aplikacija za odkrivanje disleksije, navodila za 1. nalogo.
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Slika 3.6: Aplikacija za odkrivanje disleksije, primer pri 1. nalogi.
2. naloga Naloga je konceptualno enaka prvi, le da gre pri tej za prepozna-
vanje na ravni besed. Pri tej nalogi udelezˇenec dvakrat sliˇsi besedo,
nato pa mora izmed ponujenih besed izbrati tisto, ki ustreza sliˇsani
besedi. Prav tako se besede na zaslonu prikazˇejo sˇele po koncˇanem
poslusˇanju. Poleg poznavanja zapisa posameznih glasov je pri takih
nalogah vkljucˇena tudi zmozˇnost sestavljanja cˇrk oziroma glasov v be-
sede, zato nas zanima, ali imajo dislektiki s tem vecˇ tezˇav kot s pre-
poznavanjem glasov. Naloga ima 4 primere, ki imajo razlicˇna sˇtevila
ponujenih besed. Na sliki 3.7 so prikazana navodila, na sliki 3.8 pa en
izmed primerov. Beseda, ki jo pri tem primeru sliˇsijo, je
”
drevo“.
Slika 3.7: Aplikacija za odkrivanje disleksije, navodila za 2. nalogo.
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Slika 3.8: Aplikacija za odkrivanje disleksije, primer pri 2. nalogi.
3. naloga S to nalogo preverjamo zmozˇnost slusˇnega razumevanja. Ude-
lezˇenec najprej poslusˇa besedilo, nato pa mora izmed ponujenih slicˇic
izbrati tisto, ki najbolj ustreza sliˇsanemu besedilu. Slicˇice se na zaslonu
prikazˇejo sˇele po koncˇanem poslusˇanju besedila. Besedilo poslusˇajo
samo enkrat. Besedili sta kratki ter tematsko in jezikovno prilagojeni
otrokom. Ker se tak tip naloge resˇuje vecˇ cˇasa in bi otroci lahko postali
manj pozorni, ima naloga samo 2 primera. Na sliki 3.9 so prikazana
navodila, na sliki 3.10 pa en izmed primerov. Besedilo, ki ga v tem
primeru sliˇsijo, je
”
V parku sta se po dolgem cˇasu srecˇali prijateljici.
Sedli sta na dva stola, ki sta bila pod drevesom.“.
Slika 3.9: Aplikacija za odkrivanje disleksije, navodila za 3. nalogo.
Diplomska naloga 13
Slika 3.10: Aplikacija za odkrivanje disleksije, primer pri 3. nalogi.
4. naloga S to nalogo preverjamo zmozˇnost bralnega razumevanja. Ude-
lezˇenec najprej prebere besedilo, nato pa mora izmed ponujenih slicˇic
izbrati tisto, ki najbolj ustreza prebranemu besedilu. Po koncˇanem
branju mora klikniti kamorkoli na zaslon, da se mu prikazˇejo slicˇice
in izgine besedilo. Tu gre za drugacˇen nacˇin branja kot pri uvodnih
navodilih, saj si udelezˇenci pri tej nalogi skusˇajo zapomniti pomembne
podatke, tako da smo pricˇakovali, da se bodo vecˇkrat vracˇali na zˇe pre-
brane dele besedila. Naloga ima 2 primera. Na sliki 3.11 so prikazana
navodila, na sliki 3.12 primer enega izmed besedil in na sliki 3.13 slicˇice,
ki jih ima udelezˇenec na voljo.
Slika 3.11: Aplikacija za odkrivanje disleksije, navodila za 4. nalogo.
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Slika 3.12: Aplikacija za odkrivanje disleksije, primer besedila pri 4. nalogi.
Slika 3.13: Aplikacija za odkrivanje disleksije, primer slicˇic pri 4. nalogi.
5. naloga S to nalogo preverjamo, kako dobro zna udelezˇenec postaviti do-
godke v pravilni vrstni red. Udelezˇenec najprej prebere besedilo, nato
pa mora ponujene slicˇice postaviti v pravilni vrstni red tako, da jih
potegne na pravo mesto. Tako kot pri cˇetrti nalogi mora po koncˇanem
branju klikniti kamorkoli na zaslon, da se mu prikazˇejo slicˇice in izgine
besedilo. Naloga ima 3 primere. Na sliki 3.14 so prikazana navodila,
na sliki 3.15 primer enega izmed besedil in na sliki 3.16 slicˇice, ki jih
ima udelezˇenec na voljo.
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Slika 3.14: Aplikacija za odkrivanje disleksije, navodila za 5. nalogo.
Slika 3.15: Aplikacija za odkrivanje disleksije, primer besedila pri 5. nalogi.





Podatke smo zbrali v Trbovljah, med 17. in 19. oktobrom 2019, na festivalu
Speculum Artium, ki je potekal v Delavskem domu Trbovlje. Nanj so bile
vabljene okoliˇske sˇole, prav tako pa je bil tudi odprt za javnost. Resˇevanje je
bilo anonimno, imen in priimkov otrok nismo belezˇili v nobeni obliki, starsˇi ali
skrbniki otrok pa so podpisali soglasja, s katerimi so se strinjali s hranjenjem
otrokovih podatkov in analizo le-teh za raziskovalne namene. Poleg podatkov
o resˇevanju nalog in posnetkov sledilca ocˇem smo za vsakega otroka zbirali
le sˇe starost, spol in podatek o tem, ali mu je bila dodeljena odlocˇba.
Podatki so bili zajeti s pomocˇjo sledilca ocˇem Tobii Pro Nano, ki zajema
podatke premikov ocˇi s frekvenco 60 Hz. Sledilec ocˇem je bil pritrjen na
spodnji rob zaslona prenosnega racˇunalnika, na katerem se je poganjala apli-
kacija. Na voljo smo imeli 7 sledilcev ocˇem in 7 racˇunalnikov, vsak udelezˇenec
pa je poleg tega imel sˇe miˇsko in slusˇalke. Do 7 udelezˇencev naenkrat je se-
delo v zaprti sobi, vsak za svojim racˇunalnikom. Zaradi prostorske stiske
so nekateri sedeli en nasproti drugega, nekateri pa obrnjeni procˇ od ostalih.
Pred zacˇetkom resˇevanja smo jim dali navodila, naj si pripravijo slusˇalke, jim
pomagali z nastavitvijo ter odgovorili na vsa vprasˇanja glede zacˇetne strani.
V primeru, da so imeli tezˇave s kalibracijo sledilca ocˇem, smo jim tudi pri
17
18 Erika Stankovic´
tem pomagali, nato pa smo se odmaknili.
Po zakljucˇenem festivalu smo skupno zbrali podatke o 102 otrocih iz za-
savskih sˇol, starih od 6 let do zakljucˇene srednje sˇole, od tega 39 fantov, 58
deklet in 5 otrok, za katere tega podatka nismo imeli. Odlocˇbo je imelo 11
otrok, odlocˇbe ni imelo 76 otrok, za 15 otrok pa podatka o odlocˇbi nismo
imeli. Za vsakega otroka smo poleg teh podatkov pridobili sˇe 28 datotek
tipa .xml, v katerih so zapisani tako podatki sledilca ocˇi, kot tudi podatek o
tem, ali je bila izbrana resˇitev pravilna ali napacˇna, cˇe je naloga zahtevala
izbiro neke resˇitve. Podatki sledilca ocˇi so shranjeni v nizu, ki je oznacˇen s
cˇasovnim zˇigom in vecˇ koordinatami lokacije levega in desnega ocˇesa. Primer









<GazePointOnDisplayArea Value="(0.49126290, 0.84605120)" Valid="True"
/>
<GazeRayScreen Origin="(-10.66476000, -237.60120000, 0.29998780)"
Direction="(0.00000000, 0.00000000, 1.00000000)" Valid="True" />









<GazePointOnDisplayArea Value="(0.48916020, 0.72539540)" Valid="True"
/>
<GazeRayScreen Origin="(-13.23142000, -154.75810000, 0.29998780)"
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Direction="(0.00000000, 0.00000000, 1.00000000)" Valid="True" />
<PupilDiameter Value="3,61171000" Valid="True" />
</Right>
<CombinedGazeRayScreen Origin="(-11.94809000, -196.17970000, 0.29998780)





0,40092320, 0,26996950)" Validity="Valid" />
<GazeOrigin PositionInUserCoordinates="(-98,15050000,









0,40514260, 0,26252620)" Validity="Valid" />
<GazeOrigin PositionInUserCoordinates="(-40,77942000,










Iz dokumentacije sledilcev ocˇem Tobii [7, 11] je razvidno, da so za nas upo-
rabne koordinate GazePointOnDisplayArea (sl. tocˇka pogleda na obmocˇju
zaslona), GazeOriginInUserCoordinates (sl. izhodiˇscˇe pogleda v uporabni-
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sˇkih koordinatah) in GazePointInUserCoordinates (sl. tocˇka pogleda v upo-
rabniˇskih koordinatah).
Izhodiˇscˇe pogleda predstavlja zacˇetek vektorja pogleda in je zapisan v
uporabniˇskem koordinatnem sistemu (angl. User Coordinate System). Ta
koordinatni sistem je tridimenzionalen, ima izhodiˇscˇe na sredini sprednje
povrsˇine sledilca ocˇem in za enoto uporablja milimeter. Njegova os x kazˇe
vodoravno proti uporabnikovi desni, os y kazˇe navpicˇno navzgor, os z pa kazˇe
proti uporabniku, pravokotno na sprednjo povrsˇino sledilca ocˇem. Koordi-
natni sistem je prikazan tudi na sliki 4.1.
Slika 4.1: Uporabniˇski koordinatni sistem. Vir: [7].
Koordinatni sistem aktivnega zaslona (angl. Active Display Coordinate
System) je dvodimenzionalen koordinatni sistem, na katerem se nahaja ob-
mocˇje aktivnega zaslona (angl. Active Display Area). Obmocˇje aktivnega
zaslona predstavlja obmocˇje racˇunalniˇskega zaslona brez okvirja. Izhodiˇscˇe
koordinatnega sistema aktivnega zaslona je zgornji levi kot obmocˇja aktiv-
nega zaslona (torej zgornji levi kot racˇunalniˇskega zaslona). Zgornji levi kot
ima koordinate [0, 0], spodnji desni kot pa koordinate [1, 1]. Koordinatni sis-
tem in obmocˇje aktivnega zaslona sta prikazana na sliki 4.2. Tocˇka pogleda
je tocˇka, v kateri se stikata ravnina obmocˇja aktivnega zaslona in premice,
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ki gre skozi izhodiˇscˇe in ima isto smer kot vektor pogleda.
Slika 4.2: Uporabniˇski koordinatni sistem. Vir: [7].
4.2 Vizualizacija podatkov
Za potrebo vizualizacije podatkov smo uporabljali koordinate GazePointOn-
DisplayArea.
4.2.1 Animacije surovih podatkov
Kot najbolj smiselna vizualizacija surovih podatkov se nam je najprej zdela
izdelava animacij, na katerih smo tocˇke otrokovega pogleda, ki jih je posnel
sledilec ocˇem, animirali na sliki ozadja, ki ga je otrok v tem trenutku videl.
Pripravili smo tako animacije obeh ocˇes, kot tudi animacije povprecˇja obeh
ocˇes, ki so se izkazale za bolj uporabne in informativne ter manj zapletene za
ogled. Primer enega zajetega trenutka take animacije je viden na sliki 4.3.
Te animacije so bile najbolj pomembne v zacˇetnih fazah, saj smo s pomocˇjo
le-teh lahko videli, kako so otroci brali in resˇevali nasˇe naloge. Pomembno
vlogo so imele tudi v izlocˇanju neprimernih ucˇnih podatkov.
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Slika 4.3: Primer animacije podatkov.
4.2.2 Toplotne slike
Ena izmed ucˇinkovitih predstavitev podatkov so tudi toplotne slike (angl.
heatmap). Na le-teh je bilo hitro videti, kje se je otrokov pogled najvecˇ cˇasa
zadrzˇeval. Primer take toplotne slike je prikazan na sliki 4.4. Temno modra
barva oznacˇuje obmocˇja, kjer se je otrokov pogled najmanj cˇasa zadrzˇeval,
medtem ko rdecˇa predstavlja obmocˇja, kamor je gledal najvecˇ.
Toplotne slike smo implementirali tako, da smo celotno obmocˇje pogleda
razdelili na manjˇse kvadrate. Za potrebe primera, prikazanega na sliki 4.4,
smo uporabili velikost kvadrata 5 slikovnih tocˇk. Nato smo za vsak trenutek,
ki ga je posnel sledilec ocˇem, izracˇunali povprecˇje levega in desnega ocˇesa
in dolocˇili, v kateri kvadrat to povprecˇje spada. Nato smo celotno matriko
zgladili z Gaussovim filtrom velikosti [3, 3]. Vsaki vrednosti smo priredili
ustrezno barvo in obarvano matriko polozˇili preko ozadja zaslonske slike, ki
jo je otrok takrat gledal.
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Slika 4.4: Primer toplotne slike.
4.3 Prepoznavanje fiksacij in sakad
Za potrebo prepoznavanja fiksacij in sakad smo uporabili koordinate, ki smo
jih uporabljali za vizualizacijo (GazePointOnDisplayArea), uporabili pa smo
tudi koordinate GazeOriginInUserCoordinates in GazePointInUserCoordina-
tes. Tocˇke smo shranjevali kot objekte razreda DataPoint, ki smo ga sami
implementirali. Razred je vseboval podatke o koordinatah levega in desnega
ocˇesa, ki so bile shranjene v obliki seznama dolzˇine 2, kjer je element na pr-
vem mestu predstavljal vodoravno koordinato, element na drugem mestu pa
navpicˇno. V razredu je bil shranjen tudi cˇas zajema in izracˇunana povprecˇna
vrednost koordinat levega in desnega ocˇesa. V razred smo shranili tudi kra-




Algoritem prepoznavanja s pragom hitrosti (angl. identification by velocity
threshold, IVT ) je algoritem za prepoznavanje sakad in fiksacij v surovih po-
datkih. Predpostavka algoritma je, da bo tocˇkovna hitrost ocˇesa pri fiksaciji
vedno manjˇsa od dolocˇene vrednosti, medtem ko bo hitrost pri sakadi vecˇja
od te vrednosti. Glede na to, ali so v podatkih znani le polozˇaji ocˇes v tre-
nutku, ali je znan tudi vektor, se lahko uporabi tocˇkovna hitrost ali pa kotna
hitrost. Pred izvajanjem je treba dolocˇiti en parameter, in sicer prag hitrosti.
Prednost algoritma IVT je, da je hiter ter preprost za razumevanje in im-
plementacijo, medtem ko je njegova slabost, da ne zna razpoznavati gladkega
sledenja, mezˇikov in drugih lastnosti ocˇesnih gibov. V raziskavah algoritmov
za prepoznavanje sakad in fiksacij se pogosto izkazˇe, da je algoritem uspesˇen
pri prepoznavanju in podoben cˇlovesˇki analizi [3, 28].
Zaradi sˇuma je poleg osnovnega algoritma treba dodati sˇe korake, s
pomocˇjo katerih bo algoritem postal bolj robusten. Prvi od teh je zmanjˇse-
vanje sˇuma s pomocˇjo drsecˇega povprecˇja (angl. moving average). Drsecˇe
povprecˇje deluje tako, da za vsak vzorec izracˇuna povprecˇje vrednosti do-
locˇenega sˇtevila vzorcev pred tem vzorcem in istega sˇtevila vzorcev po tem
vzorcu. Trenutni vzorec je tudi vkljucˇen v povprecˇje, tako da je skupno
sˇtevilo vzorcev, ob predpostavki da je okno drsecˇega povprecˇja velikosti N ,
enako 2 ∗ N + 1. Torej je nova vrednost vzorca y[i] odvisna od trenutnih
vzorcev (x[i−N ], x[i−N + 1], ..., x[i+N ]) in je definirana kot
y[i] =
1




V primeru, da je primer z zacˇetka ali konca signala, ali pa ob vrzelih v
podatkih, se velikost okna avtomatsko zmanjˇsa, da uposˇteva samo vzorce, ki
so veljavni in hkrati ostane simetricˇna. Zaradi tega lahko v takih primerih
pride do vecˇ sˇuma, saj je povprecˇje izracˇunano iz manjˇsega sˇtevila vzorcev.
Pri vprasˇanju, kako veliko okno izbrati, ima vsaka izbira svoje prednosti
in slabosti. Z manjˇsimi okni bo vecˇ hitrih sprememb obdrzˇanih in bo zato
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prepoznana sakada ali fiksacija blizˇje cˇasu, ko se je dejansko zgodila. Manjˇsa
okna pa obenem zadrzˇijo vecˇ sˇuma v podatkih, kar pomeni, da lahko pride
do napacˇno prepoznanih sakad in fiksacij [19].
V nasˇi implementaciji smo se algoritma lotili tako, da smo najprej izracˇu-
nali kotne hitrosti med vsemi pari zaporednih tocˇk. To smo storili tako, da
smo izracˇunali kot med obema vektorjema in nato dobljeno vrednost mnozˇili
s frekvenco sledilca ocˇem, da smo dobili kotno hitrost na sekundo. Enote smo
spremenili v stopinje. Kot med vektorjema a = (a1a2, a3) in b = (b1, b2, b3)
smo izracˇunali po enacˇbi:











Cˇe je bil kateri od vektorjev nedefiniran, bodisi zaradi mezˇika bodisi zaradi
napake v sledilcu ocˇem, smo tudi kot med vektorjema pustili nedefiniran.
Nato smo na izracˇunanih hitrostih uporabili drsecˇe povprecˇje z oknom
velikosti 2, da smo zmanjˇsali vpliv sˇuma. Psevdokoda za implementacijo je
opisana v algoritmu 1.
Algoritem 1 Drsecˇe povprecˇje
1: za vse tocˇke ponavljaj
2: Dolocˇi tocˇke znotraj okna velikosti 2
3: dokler niso vse tocˇke in vsi vektorji znotraj okna definirani pona-
vljaj
4: Zmanjˇsaj okno za 1
5: koncˇaj dokler
6: Izracˇunaj povprecˇje preostalih hitrosti.
7: Dobljeno vrednost nastavi za trenutno hitrost.
8: koncˇaj za
Sˇe en izmed nacˇinov, kako zmanjˇsati sˇum v podatkih, je odstranjevanje
kratkih fiksacij. Kratke fiksacije niso uporabne za analizo, saj tudi, cˇe je do
fiksacije priˇslo, bralec ni imel dovolj cˇasa, da bi zaznal informacije, ki so bile
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takrat v vidnem polju [19]. V nasˇi implementaciji smo kratke fiksacije od-
stranjevali kar znotraj algoritma IVT, tako da smo prekratke fiksacije dodali
na konec prejˇsnje sakade.
Pri implementaciji algoritma IVT smo si morali izbrati nekaj vrednosti,
ki so vplivale na rezultate algoritma. Za prag hitrosti, s katerim locˇujemo
med fiksacijami in sakadami, smo si izbrali kotno hitrost 30◦ na sekundo.
Ta vrednost je bila izbrana zaradi virov, ki jo navajajo kot dobro locˇevalno
vrednost [19, 20], prav tako pa je izmed vrednosti, ki smo jih poskusili,
delovala najbolje. Iz slike 4.5 je tudi razvidno, da je ta vrednost primerna
za nasˇe podatke. Za najkrajˇse trajanje fiksacije smo si izbrali 60 ms, saj do
takih pogosto pride, sˇe posebno med preiskovanjem vidnega polja, hkrati pa
je ta vrednost pogosto uporabljena v podobnih raziskavah [19, 21, 24, 25].
Slika 4.5: Graf hitrosti ocˇi glede na cˇas in postavljen prag za locˇevanje med
sakadami in fiksacijami.
Dobljene fiksacije, sakade in mezˇike oziroma anomalije smo shranjevali
v sezname seznamov, kjer je vsak element krovnega seznama pomenil en
dogodek (fiksacijo, sakado ali anomalijo), vsak element podseznamov pa je
predstavljal eno izmed izvirnih tocˇk.
Po zakljucˇku implementacije algoritma IVT smo se morali odlocˇiti sˇe za
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pristop, s katerim bi locˇili sakade od regresij. Ena mozˇnost za implementacijo
tega je, da sakado oznacˇimo za regresijo, cˇe je zadnja tocˇka sakade bolj levo
od prve tocˇke sakade. Druga mozˇnost za locˇevanje regresij in sakad je, da
bi sakado pregledali, in vse tocˇke, ki potujejo na levo namesto na desno,
oznacˇili kot regresije. Po pregledu podatkov smo ugotovili, da so lahko precej
sˇumni, zato smo se odlocˇili za prvi pristop, saj bi se z drugim lahko izgubile
pomembne informacije o sakadah.
4.3.2 Animacije fiksacij in sakad
Po zakljucˇku implementacije algoritma IVT smo lahko tudi animirali do-
bljene fiksacije in sakade. Krozˇnice, ki se s cˇasom vecˇajo, predstavljajo fi-
ksacije, njihova velikost pa je sorazmerna s trajanjem fiksacije. Cˇrte, ki se
od zacˇetne tocˇke pomikajo preko vmesnih do zadnje, predstavljajo sakade.
Primer enega zajetega trenutka take animacije je predstavljen na sliki 4.6.
S pomocˇjo teh animacij smo lahko sproti testirali delovanje algoritma IVT
ter preverjali, ali so dobljene fiksacije in sakade smiselne. Na podlagi teh
animacij smo se odlocˇali tudi, katere parametre za algoritem izbrati in katere
metode optimizacije uporabiti.
Slika 4.6: Primer prikaza animacije fiksacij in sakad.
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4.4 Znacˇilke
Pri izbiri znacˇilk smo se naslanjali na sorodna dela, v katerih se je neka la-
stnost branja pokazala kot dobro diskriminatorna, dodali pa smo tudi nekaj
svojih, ki so se nam zdele zanimive za analizo. Znacˇilke, ki smo jih prido-
bili neodvisno od posameznih posnetkov, so prikazane v tabeli 4.1. Ostale
znacˇilke smo definirali za vsak posnetek posebej, nasˇtete pa so v tabeli 4.2.
Za te znacˇilke smo dolocˇili tudi povprecˇne znacˇilke vseh posnetkov. Podatka
o tem, ali je posameznik imel odlocˇbo nismo uporabili za grucˇenje, ampak
le za preverjanje smiselnosti podatkov. Cˇe je katerakoli vrednost manjkala,




Spol Spol, ki ga je otrok vnesel na zacˇetni
strani.
Starost Starost, ki jo je otrok vnesel na zacˇetni
strani. Za otroke, ki so oznacˇili
”
15+“,
smo uporabili vrednost 15.
Besede na minuto Sˇtevilo prebranih besed na minuto
Skupna dolzˇina resˇevanja Sesˇtevek dolzˇin resˇevanja za vse po-
snetke od kalibracije dalje.
Tabela 4.1: Splosˇne znacˇilke
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Znacˇilke Razlaga
Dolzˇina Trajanje posnetka oz. trajanje
resˇevanja.
Resˇitev Ali je udelezˇenec izbral pravilno ali
napacˇno resˇitev
Sˇtevilo fiksacij, Sˇtevilo sakad,
Sˇtevilo regresij, Sˇtevilo anomali-
j/mezˇikov
Sˇtevilo dogodkov tega tipa
Povprecˇna dolzˇina fiksacij, Pov-
precˇna dolzˇina sakad, Povprecˇna
dolzˇina regresij, Povprecˇna dolzˇina
anomalij/mezˇikov
Povprecˇje trajanj dogodkov tega
tipa
Sˇtevilo fiksacij na besedo, Sˇtevilo
fiksacij na cˇrko
Povprecˇje sˇtevila fiksacij na vsaki
besedi/cˇrki
Procent vecˇkrat fiksiranih besed,
Procent vecˇkrat fiksiranih cˇrk,
Procent nefiksiranih besed, Pro-
cent nefiksiranih cˇrk
Delezˇ besed/cˇrk, ki so imele vecˇ fi-
ksacij ali nobene fiksacije
Najvecˇja hitrost Najvecˇja kotna hitrost
Povprecˇna kumulativna razdalja
fiksacij, Povprecˇna kumulativna
razdalja sakad, Povprecˇna kumu-
lativna razdalja regresij
Povprecˇje celotne poti, ki jo je oko
opravilo znotraj nekega dogodka
tega tipa
Povprecˇna najvecˇja razdalja fiksa-
cij, Povprecˇna najvecˇja razdalja
sakad, Povprecˇna najvecˇja razda-
lja regresij
Povprecˇje najvecˇje razdalje med
dvema tocˇkama znotraj dogodka
tega tipa
Povprecˇna razlika med levim in de-
snim ocˇesom x, Povprecˇna razlika
med levim in desnim ocˇesom y
Povprecˇje razlike med levim in de-
snim ocˇesom za celoten posnetek,
izracˇunana po navpicˇni in vodo-
ravni koordinati
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Prva tocˇka x, Prva tocˇka y,
Srediˇscˇe prve fiksacije x, Srediˇscˇe
prve fiksacije y, Zacˇetek prve sa-
kade x, Zacˇetek prve sakade y,
Zacˇetek prve regresije x, Zacˇetek
prve regresije y
Koordinati prve tocˇke/srediˇscˇa
prve fiksacije/zacˇetka prve saka-
de/zacˇetka prve regresije
Razdalja prve tocˇke do prve be-
sede, Razdalja prve tocˇke do prve
cˇrke, Razdalja prve fiksacije do
prve besede, Razdalja prve fiksa-
cije do prve cˇrke, Razdalja prve sa-
kade do prve besede, Razdalja prve
sakade do prve cˇrke, Razdalja prve
regresije do prve besede, Razdalja
prve regresije do prve cˇrke
Evklidska razdalja od prve
tocˇke/srediˇscˇa prve fiksaci-
je/zacˇetka prve sakade/zacˇetka
prve regresije do srediˇscˇa prve
besede/cˇrke
Cˇas do prve fiksacije, Cˇas do prve
sakade, Cˇas do prve regresije, Cˇas
do prve anomalije/mezˇika
Cˇas od zacˇetka posnetka do
zacˇetka prvega dogodka tega tipa
Dolzˇina prve fiksacije, Dolzˇina
prve sakade, Dolzˇina prve re-
gresije, Dolzˇina prve anomali-
je/mezˇika
Trajanje prvega dogodka tega tipa
Tabela 4.2: Znacˇilke za vsak posnetek
4.5 Predobdelava
Znacˇilkam, ki smo jih dobili, smo najprej dopolnili manjkajocˇe podatke.
Znacˇilkam, ki so bile kategoricˇne, npr. spol, smo manjkajocˇe podatke dopol-
nili z najbolj pogosto vrednostjo, zveznim znacˇilkam, npr. skupna dolzˇina
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resˇevanja, pa smo manjkajocˇe podatke dopolnili s povprecˇno vrednostjo.
Nato smo kategoricˇne znacˇilke spremenili v zvezne s pomocˇjo binarizacije
(angl. One Hot Encoding). Ta metoda vsako kategoricˇno znacˇilko spremeni
v toliko binarnih znacˇilk, kolikor ima prvotna znacˇilka razlicˇnih vrednosti.
Nova binarna znacˇilka ima vrednost 1 tam, kjer ima prvotna znacˇilka vre-
dnost, ki jo binarna znacˇilka opisuje, in povsod drugod 0.
Po tem koraku so bile vse znacˇilke zvezne, a so imele razlicˇne razporeditve.
Zato smo jih sˇe normalizirali, da so dobljene znacˇilke imele povprecˇje 0 in
varianco 1.
4.6 Izbira znacˇilk
Velika tezˇava izbranih znacˇilk je bila medsebojna odvisnost oz. koreliranost,
ki smo jo skusˇali zmanjˇsati s pomocˇjo algoritma, ki odstranjuje znacˇilke,
dokler noben par znacˇilk nima korelacije vecˇje od neke vrednosti [16]. Psev-
dokoda algoritma je zapisana v algoritmu 2.
Algoritem 2 Izbira znacˇilk glede na medsebojno odvisnost
1: Izracˇunaj matriko korelacij za vse pare znacˇilk
2: dokler obstaja absolutna korelacija, ki je vecˇja od dolocˇenega praga
ponavljaj
3: Dolocˇi znacˇilki A in B, ki imata najvecˇjo absolutno korelacijo
4: Izracˇunaj povprecˇno korelacijo med A in preostalimi znacˇilkami.
5: Izracˇunaj povprecˇno korelacijo med B in preostalimi znacˇilkami.
6: Odstrani tisto izmed znacˇilk, ki ima vecˇjo povprecˇno korelacijo.
7: koncˇaj dokler
Za mero korelacije smo si izbrali Pearsonov koeficient korelacije. Za dve
znacˇilki x = (x0, x1, ..., xn) in y = (y0, y1, ..., yn) in njuni povprecˇji x¯ in y¯ se












Koeficient korelacije zavzame vrednosti med -1 in 1. Vrednost 1 pomeni,
da imajo ucˇni primeri, ki imajo prvo znacˇilko vecˇjo, tudi drugo znacˇilko
vecˇjo (in obratno), pri vrednosti -1 pa imajo ucˇni primeri, ki imajo prvo
znacˇilko vecˇjo, drugo znacˇilko manjˇso (in obratno). Vrednost 0 pomeni, da
med znacˇilkama ni nobene povezave. V nasˇi implementaciji smo si za prag
absolutne korelacije izbrali vrednost 0,75.
V sklopu izbire znacˇilk smo odstranili tudi vse znacˇilke s konstantnimi
vrednostmi.
4.7 Hierarhicˇno grucˇenje
Pri izbiri metode strojnega ucˇenja, ki jo bomo uporabljali, smo naleteli na
vprasˇanje, ali izbrati nadzorovano ali nenadzorovano metodo. Po premisleku
smo ugotovili, da znacˇilka, ki opisuje, ali ima otrok odlocˇbo ali ne, ne opisuje
tudi tega, ali ima otrok disleksijo ali ne. Ker vemo, da mora za diagnozo
disleksije tezˇave opaziti ucˇitelj ali starsˇ, je mogocˇe, da pri otrocih mlajˇse
starosti znaki niso bili sˇe opazˇeni. Prav tako vemo, da je postopek pridobi-
vanja odlocˇbe ali dodatne pomocˇi dolgotrajen, tako da je morda kak otrok
bil v postopku pridobivanja odlocˇbe, a je sˇe ni imel v cˇasu testiranja. Ker
se disleksija lahko pojavlja kot lazˇja ali tezˇja oblika ucˇnih tezˇav, ne moremo
izkljucˇiti mozˇnosti, da otrok ima disleksijo, a odlocˇbe nima, ker so njegove
tezˇave lazˇje oblike. Otrokom sicer nismo natancˇno razlagali, kaj je odlocˇba,
zato so njihovi odgovori nezanesljivi. Zaradi vseh nasˇtetih razlogov smo se
odlocˇili za nenadzorovano ucˇenje, in sicer za hierarhicˇno grucˇenje.
Pri hierarhicˇnem grucˇenju (angl. hierarchical clustering) sta mozˇna dva
razlicˇna pristopa: zdruzˇevalno (angl. agglomerative) in delilno (angl. divi-
sive). V nasˇi implementaciji smo uporabili zdruzˇevalnega. To deluje tako,
da na zacˇetku vzame vsak ucˇni primer kot svojo grucˇo, in v vsakem koraku
zdruzˇi dve najblizˇji grucˇi, dokler ne ostane samo sˇe celotna mnozˇica podat-
kov. Ta metoda je dobra za raziskovalne analize podatkov, pri katerih nas
zanima, ali imajo podatki kako osnovno strukturo. Psevdokoda algoritma je
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opisana v algoritmu 3.
Algoritem 3 Hierarhicˇno grucˇenje
1: Vsak primer je svoja grucˇa
2: dokler ne ostane samo ena grucˇa ponavljaj
3: Zdruzˇi dve najblizˇji grucˇi
4: Izracˇunaj razdaljo med novo grucˇo in ostalimi grucˇami
5: koncˇaj dokler
Obicˇajno se hierarhicˇno grucˇenje prikazuje z dendrogramom. Dendro-
gram je binarno drevo, v katerem so posamezni ucˇni primeri listi, koren pa je
grucˇa, v kateri je vkljucˇena celotna mnozˇica podatkov. Grucˇe dobimo tako,
da drevo odrezˇemo na dolocˇeni razdalji [14, 30].
Pri izvajanju hierarhicˇnega grucˇenja se je treba odlocˇiti za dve meri raz-
dalje, in sicer mero razlicˇnosti med posameznimi ucˇnimi primeri in mero za
razdaljo med grucˇami. Najpogostejˇse mere za razdaljo med grucˇami so pov-
precˇna (angl. average linkage), najmanjˇsa (angl. single linkage), najvecˇja
(angl. complete linkage), utezˇena (angl. weighted linkage) in Wardova (angl.
Ward linkage). V nasˇi implementaciji smo izbrali Wardovo razdaljo, ki vracˇa
tesne okrogle grucˇe. Izracˇuna se s pomocˇjo srediˇscˇa grucˇe (angl. centroid), ki
je definiran kot povprecˇje vseh ucˇnih primerov v grucˇi. Wardova razdalja je
definirana kot poviˇsanje kvadratne napake, do katere bi priˇslo, cˇe bi se grucˇi


















Tu sta A in B grucˇi, A ∪ B grucˇa, ki jo dobimo z zdruzˇenjem obeh
grucˇ, mA, mB in mA∪B centroidi teh grucˇ, operacija d() predstavlja evklidsko
razdaljo med ucˇnimi primeri, operacija | ∗ | pa je sˇtevilo elementov v grucˇi
[13].
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Najpogostejˇse mere razlicˇnosti med ucˇnimi primeri so evklidska, manhat-
tanska in kosinusna, obstaja pa sˇe mnogo drugih. Ker smo si izbrali War-
dovo razdaljo kot razdaljo med grucˇami, je za nasˇo implementacijo najbolj
primerna evklidska razdalja, za katero je Wardova razdalja definirana. Ev-
klidska razdalja med ucˇnima primeroma a in b, ki sta opisana z N znacˇilkami:




(ai − bi)2 (4.5)
Slabost hierarhicˇnega grucˇenja je, da ne izvaja globalne optimizicije funk-
cije, ampak samo lokalno. Po drugi strani je velika prednost v dendrogramu,
ki predstavlja vizualizacijo grucˇenja in s katerim je dolocˇena tudi hierarhija
ucˇnih primerov [14, 30].
Pred pricˇetkom izvajanja algoritma hierarhicˇnega grucˇenja smo odstranili
3 ucˇne primere, ki so bili neprimerni za obdelavo. Ucˇni primer smo odstranili,
cˇe so vse datoteke z branjem imele bodisi manjkajocˇe (vsi zapisi so imeli
vrednost NaN) bodisi prevecˇ sˇumne podatke (vecˇina zapisov je imela vrednost
NaN), ali pa so bili zapisi nespecificˇni za branje (npr. nakljucˇne tocˇke okoli
besedila). Do zadnje situacije je lahko priˇslo zaradi napake v kalibraciji
sledilca ocˇem, cˇe se je otrok prevecˇ premikal, cˇe je otrok prevecˇ gledal okoli
ali pa cˇe dejansko ni bral.
Na preostalih 99 ucˇnih primerih smo izvedli hierarhicˇno grucˇenje z ev-
klidsko razdaljo med ucˇnimi primeri in Wardovo razdaljo med grucˇami. Za
vsako grucˇenje smo izrisali dendrogram in dolocˇili sˇtevilo grucˇ, ki smo ga
potrdili tako vizualno kot s pomocˇjo ocenjevanja kakovosti, ki je opisano v
naslednjem poglavju. Izracˇunali smo tudi korelacije med klasifikacijo v grucˇe
in vsemi znacˇilkami.
4.8 Ocenjevanje kakovosti grucˇ
Kakovost grucˇ se lahko ocenjuje s pomocˇjo vecˇ mer, tako tistih, ki upo-
rabljajo dodatne informacije, kot tudi takih, ki oceno izracˇunajo samo na
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podlagi dobljenih grucˇ. Ker informacija o tem, ali ima otrok odlocˇbo ni bila
zanesljiva, smo si izbrali mero, ki ne uporablja dodatne informacije, in sicer
silhueto razbitja (angl. average silhouette coefficient).
V splosˇnem zˇelimo, da so si primeri znotraj ene grucˇe cˇimbolj podobni
(kohezija), hkrati pa primeri iz razlicˇnih grucˇ cˇimbolj razlicˇni (locˇljivost).
Silhueta razbitja je mera kvalitete razbitja, ki uspesˇno zdruzˇuje tako kohezijo
kot tudi locˇljivost. Za izracˇun silhuete je potrebna samo razporeditev v
dobljene grucˇe, izracˇuna pa se jo s pomocˇjo naslednjih enacˇb [27, 30]. Za




























Silhueta razbitja lahko zavzame vrednosti od -1 do 1. Vecˇja kot je vre-
dnost, boljˇsa je kvaliteta grucˇenja, negativne vrednosti pa pomenijo, da so
ucˇni primeri razporejeni v napacˇne grucˇe. Za vrednosti nad 0,7 je v podatkih
mocˇna struktura, za vrednosti nad 0,5 je v podatkih struktura, ki je smiselna,
a ni mocˇna, za vrednosti med 0,25 in 0,5 je v podatkih le sˇibka struktura, ki






Prva skupina znacˇilk, ki smo jo definirali, so znacˇilke, definirane za vsak po-
snetek posebej. Dendrogram hierarhicˇnega grucˇenja z uporabo takih znacˇilk
je razviden iz slike 5.1.
Slika 5.1: Dendrogram hierarhicˇnega grucˇenja z znacˇilkami, definiranimi za
vsak posnetek posebej.
Vizualno in s pomocˇjo silhuete razbitja v tabeli 5.1 smo izbrali dve grucˇi,
ki sta na dendrogramu obarvani z razlicˇnimi barvami. Iz vrednosti silhuete
razbitja je sicer razvidno, da je silhueta razbitja malce boljˇsa pri treh grucˇah,
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a ima v tem primeru tretja grucˇa le en ucˇni primer, zato se je zdelo bolj




Igra1Navodila Povprecˇna dolzˇina anomalij/mezˇikov“
•
”
Igra1Navodila Dolzˇina prve anomalije/mezˇika“
•
”
Igra2Navodila Dolzˇina prve anomalije/mezˇika“
Po ogledu animacij se je izkazalo, da so vsi trije ucˇni primeri iz te grucˇe
imeli pri vsaj enem od teh dveh posnetkov manjkajocˇe podatke, in je zato
dolzˇina prve anomalije bila dejansko dolga skoraj celoten posnetek. Iz tega
lahko sklepamo, da sta grucˇi dejansko locˇevali primere z veliko manjkajocˇih
podatkov in primere z malo manjkajocˇih podatkov. Zaradi takega sˇuma, ki
ga je bilo znotraj teh podatkov veliko, je take znacˇilke nesmiselno uporabljati.
Kljub nespodbudnim rezultatom z znacˇilkami, ki so definirane za vsak po-
snetek, smo poskusili sˇe z odstranitvijo prevecˇ medsebojno odvisnih znacˇilk
pred grucˇenjem. S pragom korelacije 0,75 smo odstranili 652 znacˇilk. Den-
drogram je prikazan na sliki 5.2, grucˇi, ki smo jih dobili, pa sta bili isti kot
prej, a sˇe slabsˇe locˇeni, kot je razvidno iz tabele 5.1.
Slika 5.2: Dendrogram hierarhicˇnega grucˇenja z znacˇilkami, definiranimi za






































Tabela 5.1: Rezultati grucˇenja za razlicˇne skupine znacˇilk in razlicˇna sˇtevila
grucˇ
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Tri za klasifikacijo najbolj pomembne znacˇilke so:
•
”
Igra1text6 Povprecˇna dolzˇina anomalij/mezˇikov“
•
”
Igra1text2 Povprecˇna dolzˇina anomalij/mezˇikov“
•
”
Igra2Navodila Cˇas do prve fiksacije“
Po analizi teh posnetkov se je zopet izkazalo, da imajo ti ucˇni primeri pri teh
posnetkih manjkajocˇe podatke.
Zaradi tako velikega vpliva sˇuma smo isto grucˇenje izvedli sˇe na znacˇilkah,
ki so definirane kot povprecˇja znacˇilk posnetkov. Dendrogram tega grucˇenja
je prikazan na sliki 5.3. Vizualno in glede na silhueto razbitja je bilo najbolj
smiselno grucˇenje v dve grucˇi, a ti dve grucˇi nista bili isti kot pri prejˇsnjih
poskusih.
Slika 5.3: Dendrogram hierarhicˇnega grucˇenja s povprecˇnimi znacˇilkami.
Grucˇi, ki vsebuje 3 ucˇne primere, bomo rekli prva grucˇa. Dva otroka iz te
grucˇe sta oznacˇila, da odlocˇbe nimata, za enega pa tega podatka nimamo. Iz
tabele 5.1 je razvidno, da sta grucˇi boljˇse definirani kot pri prejˇsnjih poskusih.











Iz sˇkatel z brki na sliki 5.4 je razvidno, da so udelezˇenci iz prve grucˇe precej
dlje resˇevali prvi primer druge naloge in drugi primer cˇetrte naloge ter da
imajo dlje trajajocˇe sakade.
Slika 5.4: Sˇkatle z brki za tri najbolj pomembne znacˇilke glede na grucˇo pri
grucˇenju s povprecˇnimi znacˇilkami.
Ker je bilo v takih znacˇilkah sˇe vedno veliko medsebojno odvisnih znacˇilk,
smo take odstranili. S tem postopkom smo odstranili 41 znacˇilk. Rezultat
grucˇenja po odstranjevanju prevecˇ odvisnih znacˇilk je prikazan na sliki 5.5.
Novi dobljeni grucˇi imata drugacˇno sˇtevilo primerov, in sicer prva grucˇa ima










Iz slike 5.6 ugotovimo, podobno kot prej, da so otroci iz prve grucˇe nekatere
naloge resˇevali dlje kot ostali.
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Slika 5.5: Dendrogram hierarhicˇnega grucˇenja s povprecˇnimi znacˇilkami brez
prevecˇ odvisnih.
Slika 5.6: Sˇkatle z brki za tri najbolj pomembne znacˇilke glede na grucˇo pri
grucˇenju s povprecˇnimi znacˇilkami brez prevecˇ odvisnih.
Skupino sˇtirih udelezˇencev, ki so slabsˇe resˇevali, smo dodatno analizirali.
Najprej opazimo znatno daljˇse cˇase resˇevanja, so pa udelezˇenci tudi vecˇkrat
napacˇno odgovorili. Izkazalo se je, da je sˇlo za otroke, stare 7, 8, 10 in 13 let,
tako da pocˇasnejˇsega resˇevanja in napak v resˇevanju ni mogocˇe argumentirati
s pomocˇjo starosti. Zanimivo je tudi to, da se med najbolj pomembnimi
znacˇilkami niso znasˇle znacˇilke, povezane s premiki ocˇi, ampak s trajanjem
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resˇevanja nekaterih nalog. Iz tega lahko sklepamo, da ti dve skupini ne
locˇujeta dislektikov od nedislektikov, ne moremo pa sklepati, kaj dejansko
locˇujeta. Mozˇno je, da so bili ti udelezˇenci manj zbrani, da imajo tezˇave s
sluhom ali vidom, da niso spretni v uporabi racˇunalnika ali miˇske, ali pa da
gre za kak drug nam neznan vzrok, ki sploh ni povezan z disleksijo, vendar
takih lastnosti nismo zbirali, zato tega ne moremo potrditi.
Zanimiva skupina znacˇilk se nam je zdela sˇe ta, ki uporablja samo lastno-
sti premikov ocˇi, ki so jih drugi viri navedli kot dobro diskriminatorne in smo
jih navedli v poglavju 2.3. Rezultat tega grucˇenja je prikazan na sliki 5.7.
Tudi tu sta najbolj smiselni dve grucˇi, najbolj pomembne znacˇilke pa so:
•
”
Povprecˇno sˇtevilo regresij na minuto“
•
”
Povprecˇna razlika med levim in desnim ocˇesom x“
•
”
Povprecˇno sˇtevilo fiksacij na minuto“
Slika 5.7: Dendrogram hierarhicˇnega grucˇenja z znacˇilkami iz virov.
V drugi grucˇi se je znasˇlo 64 nedislektikov, 10 dislektikov in 11 brez tega
podatka, medtem ko je v prvi grucˇi 10 nedislektikov, 1 dislektik in 3 brez
tega podatka. Povprecˇna starost v drugi grucˇi je 12,09 let, povprecˇna starost
v prvi grucˇi pa 11,07 let, tako da grucˇi ne locˇujeta med mlajˇsimi in starejˇsimi











Skupna dolzˇina resˇevanja 338.4 259.5 249.3
Povprecˇno sˇtevilo fiksacij na
minuto
80 110 118
Povprecˇno sˇtevilo sakad na mi-
nuto
47 64 69
Povprecˇno sˇtevilo regresij na
minuto
28 43 46
Povprecˇna dolzˇina fiksacij (v
milisekundah)
535.7 402.7 363.6




sakad (v slikovnih tocˇkah)
205.9 206.2 188.6
Povprecˇna razlika med levim
in desnim ocˇesom x (v slikov-
nih tocˇkah)
47.9 18.8 16.9
Povprecˇna razlika med levim
in desnim ocˇesom y (v slikov-
nih tocˇkah)
25.1 22.0 16.5
Tabela 5.2: Povprecˇne vrednosti znacˇilk glede na grucˇo pri grucˇenju z
znacˇilkami iz virov.
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Videti je, da imajo udelezˇenci iz druge grucˇe vecˇ regresij, vecˇ fiksacij in
manjˇso razliko med ocˇmi v vodoravni smeri. Med prvo in drugo grucˇo je
kar nekaj razlik tudi v drugih znacˇilkah, in sicer resˇevali so manj cˇasa, delali
so vecˇ sakad, imeli so krajˇse fiksacije in delezˇ vecˇkrat fiksiranih besed je bil
vecˇji.
Vecˇina od navedenih znacˇilk kazˇe na to, da so imeli udelezˇenci iz druge
grucˇe vecˇ tezˇav z resˇevanjem kot udelezˇenci iz prve. Znacˇilki, ki nista v skladu
s porocˇanji drugih virov, sta trajanje fiksacij in trajanje resˇevanja, saj bi
grucˇa z vecˇ tezˇavami morala imeti daljˇse fiksacije in manj cˇasa resˇevati. Ker
pa so te znacˇilke povprecˇja preko vseh nalog in ne opisujejo samo lastnosti
branja, je mogocˇe, da je do teh neskladnosti priˇslo zaradi krajˇsih fiksacij med
pregledom vidnega polja pri recimo prepoznavanju cˇrk ali besed. Kljub temu
lahko iz preostalih znacˇilk sklepamo, da so otroci iz druge grucˇe imeli vecˇ
tezˇav z branjem.
Delezˇ regresij med vsemi sakadami je za prvo grucˇo 37%, za drugo pa 39%.
Oba delezˇa sta precej viˇsja od obicˇajnega (15%). Prav tako je povprecˇno
trajanje fiksacij za vse primere na zgornji meji obicˇajne (150 do 600 ms),
kar pomeni, da so bile bodisi naloge bodisi uporabljene besede tezˇke za vse
udelezˇence, ne glede na to, ali imajo disleksijo ali ne, in ne glede na njihovo
starost. Za zacˇetne bralce, torej otroke, so tako visoke vrednosti razumljive,
a bi se morale nizˇati z vajo.
Cˇe si podrobneje ogledamo dendrogram na sliki 5.7, je videti, da se otroci
z odlocˇbo dokaj zgodaj zdruzˇijo. Priblizˇana grucˇa, v kateri je veliko otrok z
odlocˇbo, je prikazana na sliki 5.8. V tej grucˇi se je znasˇlo 8 otrok z odlocˇbo,
12 otrok brez odlocˇbe in 2 otroka brez tega podatka. Otroci, ki so oznacˇili, da
odlocˇbe nimajo, ali zanje nimamo tega podatka, so otrokom z odlocˇbo zelo
blizu, sˇe posebej v zgornjem delu grucˇe, kar pomeni, da imajo zelo podobne
znacˇilnosti premikov ocˇi.
V tabeli 5.2 so prikazana povprecˇja vrednosti za to podgrucˇo. Vidimo, da
imajo otroci iz te grucˇe vecˇino znacˇilk sˇe bolj specificˇnih za dislektike. Zopet
sta edini dve lastnosti, ki izstopata, trajanje resˇevanja in dolzˇina fiksacij, a
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Slika 5.8: Priblizˇan dendrogram hierarhicˇnega grucˇenja z znacˇilkami iz virov.
lahko iz preostalih dejstev sklepamo, da imajo otroci iz te grucˇe, ki nimajo
odlocˇbe, vecˇje tveganje za disleksijo. Iz hierarhije dendrograma je jasno tudi,
da vecˇja kot je razdalja med to grucˇo in otrokom, manjˇse tveganje ima ta
otrok za disleksijo.
Zaradi zˇe navedenih neskladnosti smo se odlocˇili analizirati tudi skupino
znacˇilk iz virov samo za eno izmed nalog z branjem. Dendrogram grucˇenja
z znacˇilkami za 2. primer 5. naloge je prikazan na sliki 5.9. Enako kot pri
drugih primerih je bilo tu najbolj smiselno grucˇenje v dve grucˇi.
Slika 5.9: Dendrogram hierarhicˇnega grucˇenja z znacˇilkami iz virov za 2.
primer 5. naloge.
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Drugi primer pete naloge smo izbrali, saj smo po ogledu posnetkov pri tej
opazili najmanj manjkajocˇih podatkov in najmanj napak zaradi premikanja
otrok ali sledilca ocˇem. Boljˇse bi bilo, cˇe bi lahko uporabili posnetke uvodnih
navodil, a smo ugotovili, da veliko otrok teh navodil sploh ni prebralo, zato
ti podatki ne bi bili zanesljivi.
Prva grucˇa vsebuje 70 otrok brez odlocˇbe, 7 otrok z odlocˇbo in 14 otrok
brez tega podatka, druga grucˇa pa 4 otroke z odlocˇbo in 4 otroke brez odlocˇbe.
Povprecˇje starosti v prvi grucˇi je 12 let, povprecˇje starosti v drugi grucˇi
pa 11,95 let. Povprecˇja preostalih znacˇilk so prikazana v tabeli 5.3. Poleg
znacˇilk, ki so uporabljene pri grucˇenju, smo si ogledali tudi povprecˇja za eno
izmed drugih nalog, in sicer 2. primer 2. naloge, ki smo ga izbrali po istem





Igra5text2 dolzˇina (v sekundah) 10.8 24.9
Igra5text2 sˇtevilo fiksacij 19 47
Igra5text2 sˇtevilo sakad 13 32
Igra5text2 sˇtevilo regresij 6 12
Igra5text2 povprecˇna dolzˇina fiksacij
(v milisekundah)
429.6 310.8
Igra5text2 procent vecˇkrat fiksiranih
besed
0.107 0.411
Igra5text2 povprecˇna najvecˇja razda-
lja sakad (v slikovnih tocˇkah)
158.9 170.4
Igra5text2 povprecˇna razlika med le-
vim in desnim ocˇesom x (v slikovnih
tocˇkah)
21.2 22.4
Igra5text2 povprecˇna razlika med le-




Igra2text2 dolzˇina (v sekundah) 5.0 4.9
Igra2text2 sˇtevilo fiksacij 7 7
Igra2text2 sˇtevilo sakad 3 5
Igra2text2 sˇtevilo regresij 3 2
Igra2text2 povprecˇna dolzˇina fiksacij
(v milisekundah)
558.5 597.6
Igra2text2 procent vecˇkrat fiksiranih
besed
0.379 0.375
Igra2text2 povprecˇna najvecˇja razda-
lja sakad (v slikovnih tocˇkah)
242.1 144.6
Igra2text2 povprecˇna razlika med le-
vim in desnim ocˇesom x (v slikovnih
tocˇkah)
20.5 26.3
Igra2text2 povprecˇna razlika med le-
vim in desnim ocˇesom y (v slikovnih
tocˇkah)
21.0 15.4
Tabela 5.3: Povprecˇne vrednosti znacˇilk glede na grucˇo
pri grucˇenju z znacˇilkami iz virov za 2. primer 5. naloge.
Vidimo, da so otroci iz druge grucˇe dlje brali 2. primer 5. naloge, delali
so precej vecˇ fiksacij, vecˇ sakad in vecˇ regresij, imeli so vecˇji delezˇ vecˇkrat
fiksiranih besed, a podobno kot prej krajˇse fiksacije. Cˇeprav se dolzˇina fiksacij
ne sklada s teorijo, da imajo zacˇetni bralci daljˇse fiksacije, lahko glede na
preostale vidimo, da so otroci iz druge grucˇe imeli vecˇ tezˇav z branjem te
naloge kot otroci iz prve grucˇe. Ker pa vemo, da so otroci pred to nalogo resˇili
zˇe nekaj drugih, je mogocˇe, da so pri tej nalogi bili manj pozorni, in se zato
vecˇkrat vracˇali na prejˇsnje dele besedila, da bi si zapomnili informacije. Zato
lahko sklepamo, da se v drugi grucˇi nahajajo tako otroci, ki imajo tezˇave z
branjem, kot otroci, ki so bili med branjem manj pozorni.
Zanimivo je dejstvo, da so otroci iz druge grucˇe, cˇeprav so imeli vecˇ tezˇav
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z branjem, enako hitro resˇevali nalogo s prepoznavanjem besed in imajo po-
dobne vrednosti preostalih znacˇilk, torej s prepoznavanjem besed niso imeli
tezˇav. To potrjuje prejˇsnjo trditev, da so se morda znasˇli v tej grucˇi, ker so
bili med branjem manj pozorni. Prav tako lahko iz tega sklepamo, da nalogi
preverjata razlicˇne lastnosti otrok in da take znacˇilke niso dobro diskrimina-
torne za naloge, ki ne vkljucˇujejo branja.
5.2 Analiza znacˇilk
Pri analizi znacˇilk najprej opazimo, da so vsi otroci pravilno resˇili nekatere
izmed nalog, in sicer 2. primer 1. naloge, 3. primer 1. naloge, 6. primer 1.
naloge, 2. primer 2. naloge in 1. primer 4. naloge. Sklepamo, da so bile
lahke tako za dislektike kot tudi za mlajˇse otroke in lahko pri takih nalogah
ocenjujemo, ali imajo otroci s tem tezˇave, le po cˇasu resˇevanja.
Izmed mocˇno koreliranih znacˇilk je opaziti nekaj zanimivih povezav, npr.
tiste, ki so opisovale neko lastnost za besede in cˇrke. Ta medsebojna odvisnost
je smiselna, saj sta srediˇscˇe prve besede in srediˇscˇe prve cˇrke zelo blizu, tako
da so vse razdalje skoraj iste, prav tako pa so tudi delezˇi nefiksiranih in
vecˇkrat fiksiranih besed in cˇrk zelo podobni. Prav tako je razumljivo, da
so mocˇno korelirane znacˇilke, ki opisujejo povprecˇno kumulativno razdaljo
nekega tipa dogodka in znacˇilke, ki opisujejo povprecˇno najvecˇjo razdaljo
znotraj nekega tipa dogodka. Te vrednosti so vecˇinoma zelo podobne. Edini
primer, ko niso, je, cˇe je udelezˇencˇev pogled pogosto zahajal proti levi znotraj
enega dogodka. Pricˇakovane korelacije so tudi tiste med lastnostnmi prvega
dogodka in povprecˇjem vseh dogodkov.
Zanimiva je bila povezava med sˇtevilom fiksacij, sˇtevilom regresij in sˇte-
vilom sakad. Ker je med pari teh znacˇilk bila pozitivna korelacija, vemo, da
so udelezˇenci, ki so delali vecˇ fiksacij, delali tudi vecˇ sakad in vecˇ regresij,
kar je tudi v skladu s teorijo.
Zanimale so nas tudi korelacije med posameznimi nalogami, saj lahko
iz teh sklepamo, s katerimi nalogami smo preverjali iste lastnosti, zato v
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tabeli 5.4 nasˇtevamo tiste, ki so bile korelirane z absolutno vrednostjo 0,75
ali vecˇ.
Znacˇilka Znacˇilka Korelacija
Igra1text3 dolzˇina Igra1text1 resˇitev Pravilna -0,94
Igra1text2 dolzˇina Igra1text3 dolzˇina 0,83
Igra5text1 dolzˇina Igra5text3 dolzˇina 0,83
Igra5text1 dolzˇina Skupna dolzˇina resˇevanja 0,82
Igra4text2 dolzˇina Skupna dolzˇina resˇevanja 0,80
Igra5text1 dolzˇina Igra5text2 dolzˇina 0,77
Igra1text6 dolzˇina Igra2Navodila dolzˇina 0,77
Igra5text2 dolzˇina Igra5text3 dolzˇina 0,76
Tabela 5.4: Korelacije nad 0,75 med znacˇilkami za razlicˇne naloge.
Najvecˇ korelacij je vezanih na dolzˇino branja katere izmed bralnih nalog
in dolzˇino branja neke druge izmed bralnih nalog. Iz tega lahko sklepamo, da
otroci berejo na enak nacˇin ne glede na besedilo. Zaradi tega bi bilo smiselno
uporabiti samo eno tako nalogo, da bi cˇimbolj zmanjˇsali vpliv utrujenosti in
zbranosti otrok.
Podobne sklepe lahko naredimo tudi za razlicˇne primere prve naloge, saj
vidimo, da so tako dolzˇine kot pravilnost resˇitve visoko korelirani. Zanimiva







u“, zato je tako visoka absolutna korelacija med
dolzˇino in pravilnostjo smiselna.
Posebna je sˇe predzadnja korelacija, iz katere lahko sklepamo, da so
udelezˇenci, ki so dlje resˇevali zadnji primer prve naloge, dlje brali ali po-











o“. V navodilih za 2. nalogo pa se prvicˇ pojavi
beseda
”
beseda“ in to celo trikrat. Smiselna povezava bi bila, da so otroci,




d“, vecˇ cˇasa potrebovali za razu-
mevanje navodil zaradi pojavljanja te besede. Zaradi takih otrok bi morali
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navodila sˇe bolj prilagoditi, da ne bi prihajalo do napacˇnih resˇitev zaradi
slabega razumevanja navodil.
Ker druge naloge medsebojno niso bile tako mocˇno korelirane, lahko skle-




V okviru diplomskega dela smo analizirali podatke sledilca ocˇem, da bi ugoto-
vili, ali lahko s tako analizo uspesˇno locˇujemo med dislektiki in nedislektiki.
Iz surovih podatkov smo s pomocˇjo algoritma IVT prepoznali fiksacije in
sakade, nato pa smo izdelali razlicˇne skupine znacˇilk, ki opisujejo lastnosti
premikov ocˇi med branjem.
Zaradi nezanesljivosti podatka o odlocˇbi nismo mogli uporabljati nadzo-
rovanih metod, zato smo se odlocˇili za metodo grucˇenja. Skupina znacˇilk,
s katero smo dosegli najvecˇjo silhueto razbitja, je vsebovala znacˇilke, ki so
definirane kot povprecˇja vseh znacˇilk posameznih posnetkov. S to skupino
znacˇilk smo pridobili grucˇo, v kateri so bili otroci, ki so zelo dolgo resˇevali
naloge. Za klasifikacijo najpomembnejˇse znacˇilke niso vkljucˇevale nobene la-
stnosti premikov ocˇi, zato sklepamo, da so ti otroci imeli daljˇse cˇase resˇevanja
zaradi nam neznanih razlogov in ne zaradi tezˇav z branjem.
Bolj zanimiva je bila skupina znacˇilk, ki so jih drugi viri navajali kot dobro
diskriminatorne za disleksijo, cˇeprav je pri grucˇenju dosegla nizˇjo silhueto
razbitja. Z uporabo teh znacˇilk smo lahko uspesˇno locˇili med otroci, ki
so imeli vecˇ tezˇav z branjem in otroci, ki so imeli manj tezˇav. Nasˇli smo
tudi podgrucˇo, v kateri je bilo veliko otrok z odlocˇbo. Za to podgrucˇo lahko
sklepamo, da imajo ti otroci vecˇje tveganje za disleksijo, saj so njihovi premiki
ocˇi najbolj podobni otrokom z odlocˇbami. Ko smo primerjali znacˇilke naloge
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z branjem z znacˇilkami naloge s prepoznavanjem besed, se je izkazalo, da
otroci, ki imajo tezˇave pri eni, nimajo nujno tudi tezˇav pri drugi.
Smiselna razsˇiritev dela bi bila analiza posameznih nalog, predvsem glede
na besede. Ugotovili bi lahko, na katerih besedah so se otroci najvecˇkrat
ustavljali, katerih besed sploh niso fiksirali in ali lahko iz takih posnetkov za
posameznega otroka dolocˇimo lastnosti besed, ki mu povzrocˇajo preglavice.
Tezˇava, ki bi jo imeli pri taki analizi, je sˇum v podatkih, s katerim smo se
srecˇevali skozi celoten postopek analize. Kakrsˇnakoli raziskava na podlagi
besed bi potrebovala zelo tocˇne podatke, saj bi se sicer fiksacije nahajale na
drugih besedah, kot jih je otrok dejansko fiksiral.
V prihodnje bi lahko podobno raziskavo izvedli s pomocˇjo nadzorovanega
ucˇenja. Taka analiza bi zahtevala natancˇen podatek o tem, ali ima otrok dis-
leksijo ali ne, torej bi moral vsakega otroka pred pricˇetkom testiranja oceniti
strokovnjak. Ker smo v diplomskem delu zˇe razvili algoritem za prepozna-
vanje sakad in fiksacij ter dolocˇili znacˇilke, bi se lahko s takimi podatki lotili
razlicˇnih nacˇinov napovedovanja in primerjali, kateri napoveduje z najvecˇjo
tocˇnostjo. S tako raziskavo bi se priblizˇali dejanskemu racˇunalniˇskemu sis-
temu za prepoznavanje disleksije, kot jih zˇe poznajo v tujini.
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